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概要
記述式答案の自動採点は，教育現場における採点

コストの低減や公平な採点の実現を目指して研究が
行われてきたが，自動採点システムの採点誤りへの
懸念が教育現場での盛んな実運用を妨げている．本
研究では，自動採点システムの信頼性の担保を目指
し，予測の信頼性を表す確信度を導入することで自
動採点モデルによる採点誤りを所望の範囲内に抑え
るためのタスク設計を提示する．複数の確信度推定
手法をテストケースとして前述のタスク設計に基づ
き実験を行い，目標値の採点誤りの範囲内で自動採
点できる可能性を示した．

1 はじめに
記述式問題の自動採点は，事前に人手で作成され

た採点基準について，入力された文章が採点基準を
満たしているか評価し点数として出力するタスクで
ある．主に，大規模な試験において公平かつ低コス
トな採点を提供するための採点支援や，教育現場に
おける学習支援を目的として古くから研究されて
きた [1, 2, 3, 4]．深層学習に基づく自動採点モデル
の登場により，近年自動採点システムの性能が向上
しており [3, 4, 5]，教育現場での応用への機運が高
まっている．
一方で，自動採点システムによる採点誤りの可能

性を完全に取り除くことはできない．さらに，その
ような採点誤りは学習の妨げになる可能性が指摘さ
れている [6]．舟山ら [7]はこの問題に対して，許容
できないような致命的な採点誤り（CSE)という概
念を導入し，予測の信頼性を表す確信度を用いて信
頼性の低い予測をフィルタリングし，CSEをできる
限り取り除ける範囲で自動採点を行い，残りの答案
に対する採点は人が行う事を想定し自動採点タスク
の再設計を行った．
本研究では，自動採点システムと人間の系におい

て目標の採点精度を実現するという観点から舟山
ら [7]のタスク設計を一般の採点誤りに拡張した枠
組みを提示する．実験では，この枠組みの下で所望
の採点誤りの範囲内に抑えつつ自動採点を実現可能
かどうか，テストケースとして複数の確信度推定手
法を用いてシュミレーションを行った．その結果，
目標採点誤差の設定によっては採点誤りの範囲内で
自動採点ができる可能性を示した．

2 確信度を用いた自動採点タスク
自動採点システムの教育現場における実運用に向
けて，その採点品質を担保することは重要な課題で
ある．この課題の解決に向けて，我々は新たな確信
度を用いた自動採点のスキームとその評価法を提示
する．図 1にその概要を示す．このスキームでは，
それぞれの問題や自動採点を導入する教育現場の要
請から事前に定められる採点誤差の許容限界があ
り，このためにシステムによる誤差が一定値を超え
るようであればその部分は人手で採点する，という
考え方を採用する．そこで，自動採点結果のフィル
タリングを行う現実的な手順として，自動採点シス
テムの採点誤差を特定の目標値 𝑒以下に抑えること
ができる閾値 𝜏を開発データで推定し，その閾値を
用いて未知の答案に対して自動採点と人手採点の振
り分けを行う．
記述式答案の自動採点 まず，記述式答案の自動
採点について説明する．本研究では，得点を得るた
めに答案が含むべき情報が明確に定義されるよう
な問題を扱う (Short Answer Scoring: SAS)．各問題に
対して予め配点 𝑁 とその採点基準が与えられてお
り，採点作業は，生徒が記述した答案に対してこの
採点基準に従い自然数の点数を付与すものである．
このため，自動採点タスクは，配点 𝑁 が定められ
ているそれそれの問題に対し，入力の答案 x = {𝑥1

，𝑥2，．．．，𝑥𝑛} を受け取って答案の点数 𝑠 ∈ 𝑆 = {0
，．．．，𝑁}を出力するタスクとして定式化される．
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図 1 確信度を用いた自動採点タスクの概要

確信度の導入 ある訓練済みの採点モデル 𝑚 に
関して，このモデルが入力 xに対し得点 𝑠を予測し
たときの確信度を求める手法 confがあり，この確
信度を次のように書くこととする．

𝐶conf (x, 𝑠;𝑚) (1)

今，𝑙 個のユニークな採点対象の答案 {x1, ..., x𝑙} が
あり，与えられた答案全てに対する採点結果を
𝑃 = {(x𝑖 , 𝑠𝑖)}𝑙𝑖=1 とするとき，このうちの信頼できる
採点結果 𝑃𝑟 ⊆ 𝑃を次のように求める．

𝑃𝑟 = {(x，̂𝑠) ∈ 𝑃 |𝐶 (x，̂𝑠) ≥ 𝜏}， (2)

ここで，𝜏 はフィルタリングに用いる確信度の閾
値である．本研究では，フィルタリングの結果，
採点結果が信頼できないと判断された答案の集合
𝑃𝑟 = {𝑝 ∈ 𝑃 |𝑝 ∉ 𝑃𝑟 }は十分に訓練された人間が改め
て採点することとし，その採点結果には一切の間違
いがない理想的な状況を仮定する．𝑃𝑟 に対し，人間
の採点者が改めて採点した結果を 𝑃ℎ で表す．最終
的に，確信度を用いて自動採点と人手採点を振り分
けて得られる採点結果 𝑃 𝑓 は 𝑃𝑟 ∪ 𝑃ℎ と表せる．　
閾値の推定とフィルタリング 与えられた許容可

能な採点誤差 𝑒に対し，開発データに対する採点結
果 𝑃dev を用いて確信度の閾値 𝜏 を以下のように求
める．　

maximize
𝜏

|𝑃dev
𝑟 |

subject to Err(𝑃dev
𝑓 ) ≤ 𝑒 (3)

ただし，Err(𝑃dev
𝑟 )は 𝑃dev

𝑟 = {(x，̂𝑠) ∈ 𝑃dev |𝐶 (x，̂𝑠) ≥ 𝜏}
内で発生する採点誤差の総和を表す．次に，開発
データにおいて求めた 𝜏 を用いてテストセットの
フィルタリングを行う．

𝑃test
𝑟 = {(x，̂𝑠) ∈ 𝑃test |𝐶 (x，̂𝑠) ≥ 𝜏}， (4)

評 価 フ ィ ル タ リ ン グ の 結 果 得 ら れ る
|𝑃test

𝑟 |/|𝑃test
𝑓 | が自動採点可能な答案の割合（自

動採点網羅率）を表し， Err(𝑃test
𝑓 ) が答案全体の採

点誤差を表す．実験では，答案全体の採点誤差を目
標誤差以下に抑えることが可能か，目標値を達成し
た時の自動採点網羅率はどれくらいか，という２点
から評価を行う．

3 実験
本研究では，2節で提示した枠組みにのっとり実
験を行い，一般的な採点モデル，確信度推定手法の
下で実現可能な採点品質を明らかにするとともに今
後の課題を議論する．

3.1 採点モデル
本研究では BERT [8]をベースとした分類モデル
を用いる．モデルはまず，入力答案 x をエンコー
ダー enc(·) によって特徴表現 h ∈ ℝ𝑑ℎ に変換する．

h = enc(x) (5)

本研究では， enc(x) の出力として xを BERT [8]に
入力した際に CLSトークンに付与されるベクトル
を採用した．ここで 𝑑ℎ は CLSトークンのベクトル
の次元数である．その後，得点 𝑠を次式により得る．

𝑝(𝑠 |x) = softmax(𝑊h + 𝑏)
𝑠 = argmax

𝑠∈𝑆
𝑝(𝑠 |x) (6)

3.2 確信度推定手法
確信度推定手法として以下の 3つをテストケース

として考える．
予測確率 本研究で用いる分類モデルにおいて確
信度を推定する最も素朴な方法としては，（6）式で
計算される予測確率（Posterior）の値を確信度とし
て考えることができる．

𝐶prob (x, 𝑠) = max
𝑠

𝑝(𝑠 |x) (7)
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図 2 代々木ゼミナール国語長文読解データセットより答
案及び採点基準の例

Trust score 舟山ら [7]は記述式答案自動採点に
おける確信度の推定において Jiang らが提唱した
trust score [9] を用い，一部の問題でその確信度と
しての信頼性が予測確率を用いる場合を上回るこ
とを示した．本研究でも trust scoreを確信度推定手
法の一つとして考える．本研究では trust score を
次のように算出する．まず，予め学習データ {(x1

，𝑠1)，．．．，(x𝑘，𝑠𝑘)} をそれぞれ自動採点モデルに
入力し，各入力に対応する特徴表現の集合 𝐻 = {h1

，．．．，h𝑘}を得ておく．さらに，これらを得点ラベ
ル 𝑠ごとにクラスタ 𝐻𝑠 = {h𝑖 ∈ 𝐻 |𝑠𝑖 = 𝑠}として保持
しておく．その上で，未知の入力 xに対し，その特
徴表現 hと予測得点 𝑠 を得る．この採点結果 (x, 𝑠)
に関する trust score :𝐶trust (x, 𝑠;𝑚, 𝐻) は以下を式で
算出する．

𝐶trust (x, 𝑠;𝑚, 𝐻) = 𝑑𝑐 (x，𝐻)
𝑑𝑝 (x，𝐻) + 𝑑𝑐 (x，𝐻)

(8)

ただし，

𝑑𝑝 (x，𝐻) = min
h′∈𝐻𝑠̂

𝑑 (h，h′)， (9)

𝑑𝑐 (x，𝐻) = min
h′∈(𝐻\𝐻𝑠̂)

𝑑 (h，h′)， (10)

であり，𝑑 (h，h′)は hから h′へのユークリッド距離
を表す．また，閾値を用いたフィルタリング時に扱
いやすいように，値を 0から 1の範囲に正規化する
目的で新たに分母に 𝑑𝑐 を加えている．正規化して
も事例間での確信度の大小関係は保持されるため
フィルタリングの手順への影響はない．
ガウス過程回帰 一般に記述式答案の自動採点は

分類問題及び回帰問題の両方の設定で解くことが可
能だが，回帰モデルを用いた場合の方がより高い精
度で採点可能であることが示されている [10, 5]．そ
こで，本研究では確信度を推定可能な回帰モデルの
例としてガウス過程回帰 [11]を用いる．本研究では

実装として GPytorch [12]1）を用い，3.1節の分類モデ
ルを学習後，そのエンコーダーが出力する特徴表現
を用いてガウス過程回帰 𝑓 の学習を行った．未知の
入力 xに対して，この新たな自動採点モデルの予測
得点 𝑠の確信度 𝐶gp は， xに対する特徴表現 hを用
いて次のように書ける．

𝑠 = 𝔼[ 𝑓 (h) |𝐻, 𝑆], (11)

𝐶gp = −Var[ 𝑓 (h) |𝐻, 𝑆] (12)

ただし，𝐻 は学習データを 5式に入力して得られた
特徴表現の集合，𝑆はその得点の集合である．

3.3 データセット
本研究では，我々が国立情報学研究所（NII）にて
公開している代々木ゼミナールの国語長文読解問題
データセットを用いる2）．このデータセットは，各
受験者の答案文と採点者によって付与された点数
のペアのデータで構成される．図 2に本研究で対象
とする記述問題の具体例を示す．本データセットで
は，各問題に対して複数の採点項目が存在し，各項
目はそれぞれの採点項目に基づいて独立に人手で
採点が行われ，項目点が付与されている．例えば，
図 2では，A，B，C，Dの４つの採点項目が存在し，
それぞれ２点，２点，３点，３点が項目点として付
与されている．本実験ではこれらの採点項目をそれ
ぞれ独立の問題として扱い，各項目ごとに 3.1節で
述べた採点モデルを訓練し，点数を予測し評価を行
う．本研究では 2022年１月時点の版として公開さ
れている 12問（計 37項目）を用いた．

3.4 実験設定
3.1 節で述べたように，自動採点モデルのエン
コーダーとして事前学習済み BERT [8] を使用し，
CLSトークンに付与される値を答案の特徴ベクトル
として採用した3）．参考のため実験で使用したモデ
ルの採点精度を付録 Aに示す．データは学習用，テ
スト用としてそれぞれ 250件，250件に分割を行っ
た．学習用データは更に５分割を行い４セットを訓
練用データ（200件），１セットを開発用データ（50
件）とし，学習用のデータを５セット作成した．学
習に用いたハイパーパラメーターの詳細は付録 Bに
示す．また，採点誤差を表す関数 Errとして，Root

1） https://gpytorch.ai/

2） https://www.nii.ac.jp/dsc/idr/rdata/RIKEN-SAA/

3） 事前学習済み BERT は以下の URL の物を使用した：
https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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表 1 Posterior（Post.）， Trustscore（Trust.），ガウス過程回帰（GP）のそれぞれについて，評価セットで目標値の Root
Mean Square Error (RMSE)を達成できるような確信度の閾値を推定し，テストセットのフィルタリングを行った時の
RMSE（上段）と自動採点網羅率 [%]（下段）の変化．値は全問題の平均値を表し，±記号は全問題の標準偏差を表す．
目標誤差 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Post.
0.026± 0.024 0.029± 0.026 0.038± 0.030 0.054± 0.033 0.075± 0.039 0.101± 0.042
23.3± 17.3 27.4± 17.7 33.8± 18.7 44.1± 18.1 57.7± 16.5 69.6± 14.7

Trust.
0.027± 0.021 0.030± 0.023 0.041± 0.026 0.054± 0.029 0.077± 0.031 0.096± 0.034
32.6± 12.2 36.4± 12.9 43.8± 14.1 52.3± 13.2 63.7± 11.7 70.9± 10.8

GP
0.024± 0.022 0.026± 0.024 0.038± 0.030 0.052± 0.038 0.075± 0.049 0.091± 0.048
28.8± 14.5 31.8± 15.1 40.2± 17.1 49.3± 19.6 61.0± 21.2 68.3± 19.3

Mean Square Error (RMSE) を採用する．また，少量
の開発セットの下で，実験結果を安定させるために
開発用データ 5セットを統合した 250件のデータを
用いて閾値を推定した (付録 C)．

3.5 結果
この実験では 2節で述べた手順によって，目標と

する採点精度を達成できるような確信度の閾値 𝜏を
検証セットから推定し，その閾値を用いてテスト
セットに対する予測のフィルタリングを行う．実験
では，フィルタリングを行った時に自動採点を行っ
た答案の割合（自動採点網羅率）と，人手採点に一
切間違いがなかったと仮定した時の全体の採点精
度を求めた．結果は表 1である．目標とする採点精
度が非常に高い時（0.00～ 0.02）は，確信度による
フィルタリングによって採点誤りを取り除き目標と
する採点品質を安定的に実現することは困難である
ことが示された．一方，許容可能な採点誤差をさら
に緩く設定すると（0.04～），検証セットで決めた閾
値を用いてフィルタリングを行うことで目標の採
点精度を実現することが可能であることが示唆さ
れる．また，いずれの手法も，同目標誤差の下での
フィルタリング後の RMSEの値はおおむね同程度で
あるが，手法間で自動採点網羅率には大きな差があ
ることが読み取れる．また，採点誤差および自動採
点網羅率ともに標準偏差の値は大きく，問題ごとに
結果に差があることが示されている．

3.6 議論
実験では一定量の学習データを用いてモデルを訓

練し，推論結果のうち信頼性の低かった答案を人が
採点することを想定した．しかし，現実の採点現場
においては採点にかけられるコストは一定であるた

め，学習用データの人手採点コストと信頼性の低い
答案の人手採点コストはトレードオフの関係にあ
る．すなわち，学習データを増やすとモデルの採点
精度は向上し，各得点予測に対する信頼性は全般に
向上するが，一方で低信頼度の答案の採点にかけら
れるコストはその分減少するためより多くの答案を
自動採点しなければならない．このように人を含め
た系における全体の採点品質を最大化しつつ採点コ
ストを最小化するためには，学習用データの作成に
かかる採点コストと，信頼性の低い答案の採点にか
けるコストのバランスを最適化する必要がある．こ
の問題の解決に向けて，今後はアクティブラーニン
グの導入による human-in-the-loop型の自動採点を想
定することで学習データの作成コストと低信頼予測
の再採点コストを動的に決定する方法の構築を進め
ていくことを予定している．

4 おわりに
近年，自動採点システムの採点精度は大きく向上
しているが，教育現場へのさらなる応用を進めるた
めには信頼性の向上が不可欠である．本研究では，
舟山ら [7]が提示した確信度を用いた自動採点タス
クを拡張し，所望の採点誤りの範囲内で自動採点を
行う枠組みを提示することで，採点システムの信頼
性の向上に取り組んだ．実験では，既存の確信度推
定手法と自動採点モデルを組み合わせることで，目
標値の範囲内に採点誤りを抑えつつ自動採点を行え
る可能性を示した．今後は，アクティブラーニング
の活用により学習データの採点コストと信頼性の低
い答案の採点コストのバランスを最適化すること
で，自動採点システムのさらなる信頼性の向上を図
りつつ採点コストの最小化を目指す．
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A 実験に用いたモデルの採点精度
実験に用いた自動採点モデルのQuadratic Weighted

Kappa (QWK)と RMSEを示す．値は各問題ごとに，
その問題の全項目を平均したものを示す．

表 2 分類モデルとガウス過程回帰の QWK
分類モデル ガウス過程回帰

Y14_1-2_1_3 0.943 0.944
Y14_1-2_2_4 0.882 0.891
Y14_2-1_1_5 0.767 0.782
Y14_2-1_2_3 0.570 0.554
Y14_2-2_1_4 0.836 0.850
Y14_2-2_2_3 0.773 0.795
Y15_1-1_1_4 0.748 0.766
Y15_1-3_1_2 0.855 0.866
Y15_1-3_2_4 0.228 0.213
Y15_2-2_1_5 0.867 0.872
Y15_2-2_2_4 0.701 0.750
Y15_2-2_2_5 0.694 0.735

Avg. 0.739 0.752

表 3 分類モデルとガウス過程回帰の RMSE
分類モデル ガウス過程回帰

Y14_1-2_1_3 0.083 0.079
Y14_1-2_2_4 0.136 0.126
Y14_2-1_1_5 0.161 0.141
Y14_2-1_2_3 0.327 0.301
Y14_2-2_1_4 0.159 0.143
Y14_2-2_2_3 0.266 0.240
Y15_1-1_1_4 0.277 0.247
Y15_1-3_1_2 0.151 0.140
Y15_1-3_2_4 0.276 0.260
Y15_2-2_1_5 0.158 0.146
Y15_2-2_2_4 0.172 0.148
Y15_2-2_2_5 0.278 0.244

Avg. 0.204 0.185

B ハイパーパラメータ
分類モデルとガウス過程回帰の学習に用いたハイ

パーパラメータは次の通りである．

表 4 分類モデル学習に用いたハイパーパラメータ
最適化アルゴリズム Adam
学習率 1.00E-05
バッチサイズ 16
最大エポック数 30

表 5 ガウス過程回帰の学習に用いたハイパーパラメータ
最適化アルゴリズム Adam
学習率 1.00E-01
最大エポック数 30

C 少量データにおける閾値の推定
2節で述べたように，開発セットを用いて閾値の
推定を行う必要がある．開発セットのサイズが大き
いほど安定的に閾値を決めることが可能であると考
えられるが，答案の採点コストを考えると実際の教
育現場において開発セットに用いることができる
データの量は多くはないことが想定される．本実験
においても，各５０件開発証データから目標を達成
するための閾値を安定的に推定することは難しい．
そこで，本実験では検証用データ 5セットを統合し
250件としたものを用いて閾値の推定を行った．そ
の閾値を用いて各５セットの学習データで訓練した
モデルのテストデータに対する採点結果のフィルタ
リングを行った．
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